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Il Morbo di Alzheimer (MA) rappresenta la forma di demenza idiopatica 
di più frequente riscontro nella popolazione generale dopo la quinta decade rap-
presentando circa il 60% di tutti i casi di demenza. Come per altre patologie 
neurodegenerative idiopatiche la diagnosi di certezza è possibile solo attraverso 
l’esame istologico post-mortem, mentre nella pratica clinica la diagnosi è carat-
terizzata da livelli più o meno elevati di probabilità ed è supportata da scale per 
la valutazione della demenza e da test neuropsicologici che consentono una va-
lutazione mirata delle singole sfere cognitive. 
In questo scenario l’imaging strumentale, TC e RM, ha semplicemente il 
ruolo di escludere cause di demenza secondaria. Nonostante il supporto dei test 
cognitivi la diagnosi di MA, rimane spesso incerta, soprattutto nelle fasi iniziali. 
D’altra parte una diagnosi precoce consente una maggiore efficacia sia delle te-
rapie farmacologiche che psico-comportamentali. Questo ha incoraggiato la ri-
cerca di nuovi marker di malattia. 
Nel campo delle neuroimmagini sono state sviluppate tecniche morfome-
triche per la valutazione precoce dell’atrofia cerebrale da un lato, e tecniche di 
RM funzionale per individuare alterazioni iniziali di specifici circuiti neuronali 
dall’altro.  
La maggior parte degli studi funzionali ha indagato alterazioni delle reti di 
memoria (Working-Memory Network) ma recentemente alcuni autori hanno fo-
calizzato l’attenzione sulla cosiddetta Default-Mode-Network (DMN), una rete 
neuronale che si attiva in maniera specifica durante lo stato di riposo ed è modu-
lata negativamente durante l’esecuzione di compiti cognitivi.  
In questo lavoro di tesi viene illustrato un metodo automatico, basato su 
modelli statistici non-inferenziali, per quantificare la connettività funzionale del-
la DMN. Questo metodo è stato utilizzato per indagare l’attività cerebrale in 
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condizioni di riposo in 12 pazienti con Malattia di Alzheimer in stadio precoce, 
12 pazienti con Mild-Cognitive-Impairment e 17 controlli anziani.  
Sulla base dei nostri risultati la connettività funzionale della DMN sembra 
essere significativamente ridotta in pazienti affetti da malattia di Alzheimer; i-
noltre sembra essere presente un valore soglia che discrimina i pazienti con ma-
lattia di Alzheimer CDR 1 (Clinical Dementia Rate scale) sia dai controlli an-
ziani che dai soggetti affetti da Mild-Cognitive-Impairment.  
In conclusione la metodica proposta sembra essere interessante per la va-
lutazione di pazienti che lamentano disturbi di memoria. Tuttavia sono necessari 
studi longitudinali per verificarne l’accuratezza rispetto ai tradizionali criteri cli-
















La risonanza magnetica funzionale (RMf) è una metodica di recente in-
troduzione nel campo dell’imaging. La sua comparsa risale ai primi anni novan-
ta quando K.Thulborn e S.Ogawa, sfruttando l’effetto BOLD descritto molti an-
ni prima da L.Pauling, ottennero immagini MR contenenti informazioni 
sull’attività cerebrale regionale.  
La risonanza magnetica funzionale si affianca ad altre metodiche funzio-
nali, ovvero alla magneto/elettro-fisiologia (EEG e MEG) ed alla medicina nu-
cleare (PET e SPECT) (Fig.1). Il principale vantaggio della RMf rispetto alle al-
tre metodiche è rappresentato dall’elevata risoluzione spaziale, che nella tecno-
logia a campi ultra-elevati (3-7 tesla) può raggiungere dimensioni sub-
millimetriche. 
Sebbene la RMf non possa competere con le tecniche magneto-
elettrofisiologiche in termini di risoluzione temporale, da questo punto di vista 
essa supera di gran lunga la medicina nucleare. Inoltre rispetto alla PET, la RMf 
consente nella medesima sessione d’esame di acquisire immagini sia anatomiche 
che funzionali e non fa uso di radiazioni ionizzanti.   
 
 
 Fig. 1: risoluzione spaziale 
e temporale delle metodiche di ima-
ging funzionale rispetto all’EEG-





1.1  Effetto BOLD 
 
L’effetto BOLD (Blood Oxygenation Level Dependent effect) è legato al-
la variazione delle proprietà magnetiche del sangue in relazione al suo stato di 
ossigenazione. 
L’emoglobina, diamagnetica nel suo stato ossigenato (ossi-Hb), assume 
proprietà paramagnetiche in seguito alla perdita del legame con l’ossigeno (de-
sossi-Hb).  
Una sostanza si definisce diamagnetica se immersa in un campo magneti-
co (B0) non deforma significativamente le linee del campo. Al contrario, una so-
stanza si definisce paramagnetica se, all’interno di un campo magnetico, si com-
porta da dipolo, ovvero si orienta lungo la direzione del campo determinandone 
una variazione locale dell’intensità. La deformazione locale delle linee di campo 
si traduce in una perdita di segnale nelle immagini RM (suscettività magnetica).  
L’effetto di suscettività magnetica della desossi-Hb è accentuato quando 
l’emoglobina è compartimentalizzata, come normalmente accade negli eritrociti 
e nelle sedi intravascolari.  La presenza di deossi-Hb intravascolare produce mi-
croscopiche disomogeneità di campo che aumentano lo sfasamento degli atomi 
di idrogeno più vicini e determinano una riduzione del segnale proveniente dal 
tessuto nervoso irrorato. La riduzione della concentrazione di desossi-Hb si tra-
duce in un aumento relativo del segnale.  
 
 
1.2  Accoppiamento tra attività nervosa e iperemia funzionale  
 
L’applicazione dell’effetto BOLD all’indagine della funzione cerebrale fa 
seguito all’osservazione che l’attivazione neuronale in una specifica regione 
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dell’encefalo si associa ad una variazione locale dello stato di ossigenazione del 
sangue. 
Le prime ricerche sull’esistenza di un legame fisiologico tra attività ner-
vosa e apporto di sangue risalgono alla fine del 1800. E’ stato successivamente 
dimostrato che l’attivazione di una specifica area cerebrale determina l’aumento 
locale sia del flusso (CBF, cerebral blood flow) che del volume ematico (CBV, 
cerebral blood volume); tale variazione nell’apporto di sangue è chiamata ipe-
remia funzionale. 
L’incremenro del flusso ematico locale risponde all’aumentato fabbisogno 
energetico legato all’attivazione neuronale, in particolare all’attività della pompa 
Na+/K+ ATPasi a livello post-sinaptico.  
L’ ipotesi oggi più accreditata per spiegare il fenomeno dell’ iperemia fun-
zionale  attribuisce un ruolo centrale alla produzione locale di adenosina e al ri-
lascio di ioni potassio (K+). Secondo tale ipotesi questi metaboliti determine-
rebbero vasodilatazione e incremento del CBF delle arteriole intracorticali che 
irrorano la colonna neuronale attivata. Inoltre lo stesso glutammato rilasciato a 
livello sinaptico avrebbe un effetto vasodilatatorio diretto sulla parete vascolare. 
Mentre adenosina, ioni K+ e glutammato agiscono su vasi localizzati in 
stretta vicinanza alla sede di attivazione neuronale, mantenendo un’alta specif i-
cità spaziale della risposta vascolare, un secondo meccanismo di vasodilatazione, 
mediato dal nitrossido di azoto (NO2) agisce su più ampia scala determinando 
vasodilatazione in corrispondenza di territori nervosi circostanti non attivati (Fig.  
2). Questo limita in maniera importante la specificità dell’iperemia funzionale e 
quindi la risoluzione spaziale della metodica che, a intensità di campo magnetico 
convenzionale (1,5 T) si aggira attorno ai 3-4mm2. Tuttavia ad intensità di cam-
po ultra-elevate (3-7 T) è stato possibile raggiungere risoluzioni spaziali prossi-
me al millimetro o addirittura sub millimetriche, sfruttando l’esistenza di un 




Fig. 2: Sinapsi tripartita. 
 
 
1.3  Risposta emodinamica 
 
L’attività neuronale determina inizialmente la riduzione della concentra-
zione locale di ossigeno a causa dell’aumentato fabbisogno energetico (risposta 
precoce).  
In seguito, l’iperemia funzionale reattiva determina un aumento 
dell’apporto di O2 che supera l’estrazione da parte del tessuto nervoso e quindi 
una riduzione della concentrazione di desossi-Hb (risposta principale) (Fig.3-4). 
La riduzione di desossi-Hb si traduce in un minor effetto di suscettività 
magnetica sull’ambiente protonico circostante e in un aumento locale del segna-
le la cui entità dipende dall’intensità del campo B0 in maniera esponenziale (cir-
ca l’1-5% del segnale globale a 1,5T, circa 15% a 4T). 
La variazione del rapporto tra ossi-Hb e desossi-Hb avviene con un ritardo 
di circa 2 secondi rispetto all’attivazione neuronale, si mantiene per circa 10 se-
condi dal termine dell’attivazione stessa (Fig.5). 
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Questa dinamica temporale è legata alla realizzazione delle cascate meta-
boliche che sottendono i processi di controllo del tono vascolare e rappresentano 
un limite intrinseco della risoluzione temporale in RMf. 
Al termine della risposta principale si osserva un transitorio incremento 
della desossi-Hb, probabilmente legato all’accumulo di sangue nel sistema di 





Fig.  3: Risposta emodinamica 
 
 
               









1.4  Sequenze ecoplanari per RMf 
 
L’introduzione della RMf è stata consentita dall’implementazione di se-
quenze RM idonee al campionamento delle variazioni di segnale legate 
all’effetto BOLD. 
Principale requisito è rappresento da un’elevata velocità di campionamen-
to del segnale, sufficiente a coprire tutto l’encefalo in un intervallo di tempo u-
guale o inferiore a metà della durata della risposta emodinamica principale.  
Fondamentale a questo scopo è stata l’introduzione delle sequenze ecoplanari ad 
opera di P.Mansfield (1977).  
La differenza tra le sequenze ecoplanari (EPI) e quelle cosiddette “con-
venzionali” risiede in un più efficiente riempimento del k-spazio: tutte le codifi-
che di fase necessarie ad acquisire uno strato vengono registrate durante un uni-




Fig 6:. : Schema rettangolare di riempimento del K spazio 
 
Le sequenze EPI originarie presentano uno schema di campionamento del 
k-spazio di tipo rettangolare (fig 6 ). Attualmente sono disponibili sequenze EPI 
dotate di schemi di campionamento più complessi, il principale rappresentato da 
quello spirale, che consentono una maggiore risoluzione temporale, oltre ad una 
migliore risoluzione di contrasto. 
Un ulteriore incremento della risoluzione temporale è reso possibile dalla 
implementazione della modalità multi-slices che consente di acquisire più strati 
durante lo stesso TR (nel caso della RMf tutti gli strati che costituiscono il vo-
lume di interesse vengono acquisiti in un TR). 
Poiché le sequenze ad eco di gradiente sono le più sensibili alla disomo-
geneità locale del campo magnetico e quindi all’effetto di suscettività magnetica 
su cui si basa il contrasto BOLD, le sequenze comunemente usate in RMf sono 






1.5 Preprocessing dei dati funzionali 
 
Sebbene le sequenze GE-EPI abbiano caratteristiche ottimali per il cam-
pionamento dell’effetto BOLD, i dati grezzi richiedono una preliminare elabora-
zione allo scopo di ridurre gli artefatti (alcuni insiti nel processo stesso di acqui-
sizione) e per aumentare il rapporto segnale/rumore (intrinsecamente basso in 
relazione alla modesta entità della risposta BOLD a 1,5T). 
Innanzitutto, data l’esistenza di un intervallo temporale minimo ma non 
nullo, tra l’acquisizione dei diversi strati che costituiscono il volume di interess, 
è necessario riallineare i dati ad uno stesso riferimento temporale (slice scan 
time correction). Questo viene generalmente realizzato attraverso algoritmi di 
interpolazione temporale.  
Altro step importante è rappresentato dalla correzione degli artefatti da 
movimento. Il metodo più usato a questo scopo consiste nella coregistrazione 
dei volumi di dati acquisiti in tempi successivi con il volume iniziale attraverso 
trasformazioni di corpo rigido (traslazioni e rotazioni sui 3 piani dello spazio) e 
successiva interpolazione spaziale. 
Per aumentare il rapporto segnale/rumore vengono in genere impiegati dei 
filtri spaziali che esaltano le variazioni di segnale che coinvolgono più voxel a-
diacenti a scapito delle variazioni isolate, più verosimilmente legate a rumore.  
Il filtro gaussiano è un esempio di filtro spaziale. 
Infine, allo scopo di eliminare sorgenti artefattuali di natura periodica 
(quali oscillazioni periodiche del campo magnetico, artefatti da respiro, artefatti 
da circolo, correnti parassite) possono essere applicati dei filtri temporali, passa 
alto o passa basso.  
Poiché le sequenze GE-EPI hanno uno scarso dettaglio anatomico, in ge-
nere i dati funzionali vengono coregistrati con immagini anatomiche ad alta riso-
luzione acquisite durante la stessa sessione d’esame. 
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1.6 Paradigmi sperimentali 
 
In genere la localizzazione di una specifica funzione cerebrale attraverso 
la RMf prevede l’attivazione della funzione di interesse attraverso una stimola-
zione esterna (visiva, uditiva, tattile, dolorifica). In base al timing della stimola-
zione si distinguono paradigmi a blocchi e paradigmi ad evento singolo.   
Nel primo caso si alternano blocchi di attivazione (durante il quale il sog-
getto è sottoposto a stimoli ripetuti) e blocchi di riposo di uguale durata. In que-
sto tipo di paradigma viene valutata la risposta complessiva agli stimoli ripetuti. 
Nel secondo tipo di paradigma vengono applicati stimoli singoli, separati 
tra loro da intervalli di tempo sufficientemente lunghi da apprezzare le singole 
risposte emodinamiche. 
Il paradigma a blocchi ha il vantaggio di determinare risposte ampie fa-
cilmente identificabili, tuttavia, nel caso di processi cognitivi che prevedono fe-
nomeni di adattamento, è fondamentale l’utilizzo di paradigmi ad evento singolo 




Fig. 7:  Paradigma di stimolazione a blocchi. 
 14 
CAPITOLO 2 
Analisi statistica dei dati 
 
 
La valutazione dell’attivazione cerebrale sulla base del contrasto BOLD 
richiede un’analisi statistica dei dati.  
In ambito statistico è presente una grossa distinzione tra modelli inferen-
ziali e non-inferenziali. 
I primi richiedono la costruzione a priori di un modello di variazione del 
segnale mentre i secondi non necessitano di assunzioni aprioristiche ma si basa-
no su leggi ricavate dalla Teoria dell’Informazione per analizzare il segnale. 
 
 
2.1 Modello Generale Lineare 
 
Il Modello Generale Lineare (GLM) è un modello statistico inferenziale di 
comune utilizzo in RMf. 
Il GLM prevede la definizione di un segnale atteso costruito sulla base del 
paradigma sperimentale e dei corrispondenti predittori. Ogni predittore descrive 
il timing di un specifico stimolo. Nel caso più semplice è presente un unico pre-
dittore e il segnale atteso viene ottenuto da questo attraverso una correzione per 
la dinamica temporale della risposta emodinamica. 
In altri casi il paradigma sperimentale prevede più predittori e il segnale 
atteso è dato dalla somma lineare dei singoli predittori, ciascuno corretto per la 
dinamica della risposta vascolare. 
Il GLM confronta il time course del segnale acquisito in ogni voxel del 
volume di interesse con il segnale atteso attraverso un’analisi di varianza (A-
NOVA): i voxel in cui la varianza del segnale acquisito viene spiegata in manie-
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ra significativa dalla varianza del segnale atteso sono rappresentati nella mappa 
statistica colorimetrica.  
In genere la significatività statistica viene stabilita sulla base di una soglia 
corretta per confronti multipli (P corretta di Bonferroni, P-Bonf, o False Disco-
very Rate, FDR). 
 
 
2.2 Analisi delle componenti indipendenti 
 
L’Analisi delle componenti indipendenti (ICA) appartiene al gruppo dei 
modelli statistici non-inferenziali o descrittivi, che non richiedono la costruzione 
di modelli a priori del segnale e risultano indipendenti dal paradigma sperimen-
tale e dai predittori.  
La ICA parte dal presupposto che il segnale globale sia il risultato della 
combinazione lineare di n componenti (o sorgenti) di segnale tra loro statistica-
mente indipendenti. Il contributo di ciascuna sorgente al segnale di un certo vo-
xel è espresso da un coefficiente peso. Il segnale globale registrato nel voxel è 
interpretato come la somma pesata delle n componenti indipendenti.  
Ogni componente è identificata da uno specifico time course e da una 
mappa spaziale rappresentante i coefficienti peso corrispondenti. 
Le componenti indipendenti vengono estratte alla cieca a partire dal se-
gnale registrato. Il processo di estrazione sfrutta algoritmi iterativi di diverso ti-
po che si basano sulle diverse caratteristiche del segnale (distribuzione non-









Numerosi studi funzionali hanno indagato l’attività cerebrale durante lo 
svolgimento di compiti cognitivi, sensoriali e motori, mentre l’indagine dello 
stato di riposo è relativamente recente. E’ invece l’indagine dello stato di riposo. 
Negli ultimi anni si è affermata tra i ricercatori l’ipotesi che a riposo il 
cervello sia impegnato in un’attività di fondo, definita in letteratura come default 
mode of brain function [17,27,52], baseline state [23], conscious resting state 
[5,47] o anche stimulus independent thought [48].  
 











Le aree cerebrali coinvolte nell’attività di fondo costituirebbero una rete 
funzionalmente connessa, detta default mode network (DMN) (Fig. 8). Per con-
nettività funzionale si intende l’esistenza di una correlazione tra la variazione 
di segnale in regioni diverse dell’encefalo. Questo non implica né l’esistenza di 
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una connettività anatomica (fibre nervose di connessione) né di una connetti-
vità effettiva (relazione di causa-effetto) [123]. 
I più importanti elementi della DMN sono la corteccia posteriore del cin-
golo / precuneo (PCC/Pcu), corteccia anteriore del cingolo (ACC), corteccia pa-
rietale infero-laterale (ILP) e corteccia temporale laterale (LT); resta meno chia-
ro il ruolo dell’ippocampo e del paraippocampo [66].  
In condizioni di riposo, queste regioni mostrano sincrone fluttuazioni a 
bassa frequenza del segnale BOLD (<0,08 Hz, Low Frequency BOLD Fluctua-
tions, LFBF) mentre la loro attività risulta inibita durante l’esecuzione di task. 
Tale deattivazione è stata osservata per un’ampia gamma di compiti cognitivi 
[2,22,24,47,54] ed è maggiore all’aumentare del carico cognitivo richiesto. 
Anche se il ruolo fisiologico della DMN non è stato completamente chia-
rito, è importante osservare che questa rete comprende regioni corticali coinvol-
te nel processo di rievocazione/deposito della memoria [65, 66, 130] e nella co-
scienza del sé [113, 132, 133].  
Sono state descritte alterazioni della DMN sia in pazienti con disturbi del-
la memoria, in particolare con malattia di Alzheimer o MCI, sia in soggetti con 
disordini psichiatrici come la schizofrenia [102, 103], il disturbo da deficit 
dell’attenzione ed iperattività (ADHD) [104] e disturbi d’ansia [105]. 
Le prove più significative dell’esistenza della default  mode network ri-
siedono nella riproducibilità della rete nel singolo soggetto [59], nella consi-
stenza della rete tra soggetti diversi, anche al variare del compito cognitivo 
[3,4,23,47,59] e nella corrispondenza delle aree corticali individuate con diverse 
metodiche di studio (PET, RMf) [13,17,23,61]. 
Esistono importanti prove a favore dell’origine neuronale della default 
mode network: la localizzazione della rete prevalentemente nella sostanza grigia 
(Fig.9) [3,13,17], la corrispondenza tra pattern di attivazione a riposo e regioni 
cerebrali correlate funzionalmente [3,11,14,38,39], la modulazione dell’attività 
della rete ad opera del carico cognitivo [25,49], la lateralizzazione stabile nei 
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singoli soggetti [14], la correlazione con la banda ß2 dell’EEG (17-23 Hz) [36], 
l’alterazione della rete in patologie neurologiche e psichiatriche. 
 
 
Fig. 9 : Localizzazione corticale della default mode network; la linea verde tratteggiata indica il confine 
fra sostanza bianca e grigia. 
 
 
3.2 Paradigmi sperimentali di studio  
 
Il modo più semplice per indagare la DMN  consiste nell’utilizzo di un pa-
radigma sperimentale a blocchi, dove blocchi di attivazione (durante i quali vie-
ne chiesto al soggetto di svolgere compiti cognitivi) si alternano a periodi di ri-
poso [99]. Questo tipo di paradigma consente una semplice analisi di deattiva-
zione mediante il Modello Generale Lineare (GLM), ma la validità dei risultati è 
limitata dal tipo di compito cognitivo preso in esame e dalla performance indivi-
duale.  
Un secondo metodo di indagine consiste nella valutazione della funzione 
cerebrale in condizioni di puro riposo. Questo tipo di approccio ha il vantaggio 
di garantire una completa indipendenza dei risultati dall’esecuzione del compito, 
ma richiede una complessa analisi statistica dei dati vista l’assenza di predittori a 
priori [83, 94, 97]. Infatti è richiesta un’analisi di connettività funzionale che va-
luti la correlazione tra variazioni di segnale in voxels diversi del cervello.  
L’approccio più semplice all’analisi di connettività funzionale è costituito 
dal calcolo della correlazione lineare basata su voxel seme o su regione-di-
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interesse [83, 94]; malgrado la sua semplicità questo approccio è fortemente di-
pendente dalla selezione a priori dei semi.  
Un approccio più complesso, ma di validità più generale, è rappresentato 
dalla Analisi delle Componenti Indipendenti (ICA), un metodo statistico non-
inferenziale che estrae multipli modelli spazio-temporali di connettività funzio-
nale senza richiedere ipotesi a priori [89, 90]. 
La ICA permette virtualmente di estrarre tutte le sorgenti di segnale da un 
certo dataset, essendo totalmente indipendente da a priori spaziali (come le re-








Malattia di Alzheimer1 
 
 
La Malattia di Alzheimer (MA) rappresenta la prima causa di demenza 
nella popolazione adulta colpendo il 10% dei soggetti di età superiore ai 65 anni 
e quasi il 50% dopo 85 anni [National Institute of Neurological Disorders and 
Stroke, http\\www.ninds.nih.gov/disorders/dementias]. Nel 2001 più di 24 mi-
lioni di persone soffrivano di MA, numero destinato a duplicarsi nell’arco di 20 
anni per l’aumentata aspettativa di vita, fino a raggiungere la previsione di circa 
80 milioni per il 2040. 
Originariamente il termine malattia di Alzheimer era riservato agli indivi-
dui con esordio presenile dei sintomi e veniva distinto dalla demenza senile, 
termine utilizzato nei casi ad esordio dopo i 65 anni. I due termini sono stati 
successivamente raggruppati in un’unica entità patologica data l’analogia delle 
lesioni riscontrate all’anatomia patologica. 
 
Dal punto di vista clinico la malattia di Alzheimer è una patologia lenta-
mente progressiva, ad esordio insidioso, che colpisce preferenzialmente e preco-
cemente la memoria a lungo termine. Altri deficit neurologici, quali disturbi del 
linguaggio, aprassia, agnosia, compromissione della capacità di giudizio e alte-
razioni dell’orientamento temporo-spaziale, compaiono in genere più tardiva-
mente, anche se l’ordine di presentazione può variare. 
Il quadro conclamato di demenza è in genere preceduto da quadri sfumati 
di compromissione di singole sfere cognitive. Sono stati descritti cinque tipi di 
quadri isolati: 
                                                 
1Il testo di riferimento è Allan H. Ropper, Robert H. Brown, Adams e Victor - Principi di 
Neurologia, McGraw Hill 1997.  
Alzheimer’s disease K. Blennow,M.J.de Leon, H Zettenberg- Lancet; 2006. 
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1- lo stato amnesico di Korsakoff, caratterizzato da un deficit sproporzio-
nato della memoria ritentiva, con integrità delle altre capacità cognitive;  
2-la disnomia, ovvero l’incapacità di ricordare i nomi, inizialmente limita-
ta ai nomi propri e successivamente estesa ai nomi comuni, fino a determinare 
una seria compromissione della fluidità del discorso; 
3- il disorientamento spaziale; 
4-la paranoia e altri disturbi della personalità; 
5-i disturbi dell’andatura. 
 
L’eziologia della MA è sconosciuta anche se sono stati identificati alcuni 
fattori di rischio quali età, familiarità e polimorfismo Apo e4.  
Alcuni studi hanno evidenziato correlazioni tra MA e numerose situazioni 
patologiche (traumi cranici, patologia cerebrovascolare, ipercolesterolemia, iper-
tensione arteriosa, aterosclerosi, patologia ischemica coronaria, fumo, obesità e 
diabete) tuttavia non è chiaro se questi fattori contribuiscano alla patogenesi del-
la MA o se, inducendo sofferenza cerebrovascolare, trasformino una condizione 
subclinica in una clinicamente manifesta. 
 
La patogenesi della MA è legata alla formazione di agglomerati neuro-
fibrillari intraneuronali e alla deposizione di placche ß amiloidi nello spazio e-
xtracellulare e nella parete vasale. I processi metabolici che portano alla forma-
zione di queste lesioni e il loro rapporto con gli aspetti clinici della malattia sono 
ancora in discussione.  
La proteina precursore dell’amiloide (APP Amyloid Precursor Protein) è 
una proteina transmembrana, di funzione sconosciuta, che viene clivata in se-
quenza da tre enzimi, a-ß- e ? secretasi.  Lo squilibrio tra la produzione e la clea-
rance dell’APP nel cervello rappresenta un importante meccanismo patogenetico. 
A sostegno di questa ipotesi c’è l’osservazione che mutazioni implicate nella 
forma familiare di MA sono localizzate nel gene dell’enzima chiave per la pro-
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duzione di APP (presenilina) e nel gene stesso dell’APP, in corrispondenza delle 
regioni bersaglio della secretasi.  Inoltre alcune forme familiari di MA presenta-
no una duplicazione del locus APP e pazienti con Sindrome di Down, che sovra-
esprimono l’APP in seguito alla trisomia 21, sviluppano precocemente placche 
amiloidi. La forma solubile della proteina amiloide subisce una variazione con-
formazionale a foglietto ß (amiloide ß, Aß), che spiega la sua aggregazione in 
oligomeri e in fibrille insolubili a formare placche. Non solo la deposizione di 
placche ma anche oligomeri Aß possono avere un effetto neurotossico. 
Quasi in contemporanea con la scoperta dell’Aß nelle placche, fu dimo-
strato che i grovigli erano composti da una forma anormalmente fosforilata di 
proteina tau. La proteina tau è una normale proteina assonale che lega i microtu-
buli, promuovendo il loro assemblaggio e la loro stabilità. La fosforilazione del-
la proteina tau è regolata dall’equilibrio tra molteplici chinasi e fosfatasi. La i-
perfosforilazione nella MA inizia in sede intracellulare e porta al sequestro della 
proteina tau e di altre proteine associate ai microtubuli, causando  la distruzione 
dei microtubuli e danneggiando il trasporto assonale. La proteina tau tende ad 
aggregarsi in fibrille insolubili e quindi in grovigli compromettendo infine la 
funzione neuronale.  
 Probabilmente il processo neurodegenerativo della malattia di Alzheimer 
inizia 20-30 anni prima dell’esordio clinico. Secondo questa ipotesi nella fase 
preclinica si ha un progressivo accumulo di placche amiloidi e di grovigli neuro-
fibrillari che si manifesta clinicamente solo quando il carico lesionale supera un 
valore limite. 
 
Negli ultimi vent’anni sono stati fatti grandi progressi nell’identificazione 
delle alterazioni strutturali e biochimiche connesse alla MA, tuttavia, al momen-
to attuale, la diagnosi si basa essenzialmente su criteri clinici (National Institute 
of Neurological and Communicative Disorders and Stroke-Alzheimer’s Disease 
and Related Disease Association, NINCDS-ADRDA criteria) [53] ed è caratte-
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rizzata da un certo grado di incertezza, essendo possibile una diagnosi definitiva 
solo attraverso l’esame istologico post-mortem.  
 
 
Criteri diagnostici NINCDS-ADRDA modificati da B.Dubois, 
H.H.Feldman, C.Jacova.  
 
 
Secondo i criteri NINCDS-ADRDA modificati, per ricevere una diagnosi 
di  probabile malattia di Alzheimer, il paziente deve rispettare il criterio A e 
almeno uno dei criteri associati B,C,D o E. Il primo criterio è il cosiddetto ‘Core 
diagnostic criterion’ (ovvero il criterio A o cardine diagnostico), che contempla 
il precoce indebolimento della memoria episodica.  
In particolare il criterio A recita: 
Presenza di precoce e significativo indebolimento della memoria episodi-
ca, che include i seguenti aspetti: 
1. Cambiamento graduale e progressivo della funzione mnemonica ri-
scontrato dal paziente o da altri. 
2. Evidenza oggettiva di indebolimento della memoria episodica e-
merso nei tests: questo consiste generalmente nella difficoltà a richiamare in-
formazioni. Difficoltà che non si risolve neanche con suggerimenti o ripetendo 
le prove  e dopo che sia stata preliminarmente dimostrata la capacità di codifica 
dell’informazione. 
3. L’indebolimento della memoria episodica può essere isolato oppure 







Aspetti associati  
 
B. Presenza di atrofia del lobo temporale mediale 
· Perdita di volume nell’ippocampo, corteccia entorinale, amigdala 
evidenziata allo studio RMN funzionale basato sugli aspetti visivamente eviden-
ti (riferendosi a ad una popolazione ben caratterizzata e normalizzata per età) 
C. Anormalità del biomarker liquido cerebrospinale  
· Bassa concentrazione dell’amiloide ß1-42, aumento della concen-
trazione totale tau, o aumentata concentrazione fosfo-tau, o la combinazione di 
queste tre. 
D. Specifico aspetto al neuroimaging funzionale PET 
· Riduzione del metabolismo del glucosio nelle regioni temporo-
parietali bilateralmente. 
E. Dimostrata familiarità per mutazione autosomica dominante MA. 
 
 
Criteri di esclusione 
 
Anamnesi 
· Esordio improvviso 
· Precoce comparsa dei seguenti sintomi: disturbi della deambulazio-
ne, convulsioni, alterazioni del comportamento. 
Caratteristiche cliniche 
· Segni neurologici focali come emiparesi, perdita dei sensi, deficit 
del campo visivo 
· Precoci segni extrapiramidali  
Altre patologie organiche abbastanza severe da spiegare  le alterazioni 
della memoria e i sintomi associati 
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· Non demenza di Alzheimer 
· Depressione maggiore 
· Patologia cerebrovascolare 
· Malattie tossico-metaboliche che richiedano specifiche indagini 
· Anormalità di segnale RMN FLAIR o T2, a carico del lobo tempo-
rale mediale riconducibili a insulti infettivi o vascolari 
 
 
Criteri diagnostici per MA definito 
 
La malattia di Alzheimer è definita certa se sono presenti i seguenti: 
· Evidenza clinica e istopatologica di malattia (biopsia cerebrale o 
autopsia), come richiesto dai criteri NIA-Reagan per la diagnosi post-mortem di 
MA; devono essere presenti entrambi i criteri.  
· Evidenza clinica e genetica di MA (mutazione dei cromosomi 1, 14, 
o 21); devono essere presenti entrambi i criteri.  
 
 
La diagnosi clinica è particolarmente difficile negli stadi precoci di malat-
tia, poichè lievi deficit cognitivi sono molto comuni nella popolazione generale 
[64, 118].  
Gli esami neuroradiologici convenzionali, TAC e RMN, giocano un ruolo 
minore nella diagnosi di MA e servono essenzialmente per escludere cause se-
condarie di demenza. 
 
Le nuove conoscenze sui meccanismi patogenetici della MA e la prospet-
tiva di farmaci efficaci in fase iniziale o addirittura preclinica, hanno dato vita ad 






Mild Cognitive Impairment (MCI)2 
 
     
Il Mild-Cognitive-Impairment (MCI) è un’entità clinica di recente intro-
duzione con cui si identificano lievi disturbi cognitivi (lamentati dal paziente o 
dai familiari e confermati dai tests neuropsicologici) che non compromettono si-
gnificativamente la vita quotidiana. 
 Nella popolazione tra i 65 e gli 85 anni il MCI ha una prevalenza circa 
doppia rispetto alla MA, anche se in letteratura sono riportati dati discordanti in 
relazione ai diversi criteri diagnostici impiegati [122].  
Il termine MCI raggruppa condizioni eterogenee con prognosi molto va-
riabile: nella maggior parte dei soggetti i sintomi regrediscono o restano stabili a 
lungo ma nel 15% dei casi si assiste alla progressione verso la malattia di Al-
zheimer [119, 120 ,121 ,122]; un gruppo minore di pazienti sviluppa forme di 
demenza diverse dalla MA. 
I soggetti con MCI sono ulteriormente classificati in relazione alla tipolo-
gia del deficit cognitivo. 
In particolare, sulla base della presenza o meno di disturbi della memoria i 
pazienti vengono suddivisi in amnestic e non-amnestic. I soggetti appartenenti al 
sottogruppo amnestic sono quelli a più alto rischio di progressione verso la MA. 
Un’ulteriore distinzione viene fatta in base al coinvolgimento di uno o più do-
mini cognitivi, rispettivamente single- domain e multi-domain MCI. 
 
Al momento non esiste una definizione comunemente accettata e criteri 
diagnostici condivisi. Questo spiega in parte i risultati contradditori riportati in 
letteratura. La distinzione fra pazienti con MCI e soggetti anziani normali può 
                                                 
2Il testo di riferimento è Allan H. Ropper, Robert H. Brown, Adams e Victor - Principi di 
Neurologia, McGraw Hill 1997.  
Alzheimer’s disease K. Blennow,M.J.de Leon, H Zettenberg- Lancet; 2006. 
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essere difficile, dal momento che le alterazioni della memoria e delle capacità 




Diagnosi precoce di malattia di Alzheimer: un metodo per 




Distinguere la MA in stadio precoce dal MCI o dal fisiologico decadimen-
to senile attraverso semplici criteri clinici appare estremamente arduo; ancora 
più difficile è predire il rischio di progressione da MCI a MA [64, 118]. 
 
La diagnosi precoce di MA rimane un obiettivo fondamentale per le sue 
implicazioni terapeutiche. Infatti sia le terapie farmacologiche che quelle riabili-
tave sono più efficaci negli stadi iniziali della patologia, quando il carico lesio-
nale è ridotto [118]. 
Molti studi di neuroimaging hanno tentato di individuare dei marcatori 
precoci, morfologici o funzionali, di MA, allo scopo di definire nuovi criteri 
diagnostici. Numerosi studi di risonanza magnetica funzionale hanno indagato le 
alterazioni della cosidetta Working-Memory Network [93, 95, 106, 107, 109], 
cioè quella rete neuronale attivata durante compiti che richiedono il coinvolgi-
mento della memoria a breve termine. 
Recentemente alcuni autori hanno focalizzato la loro attenzione sulla co-
siddetta Default-Mode-Network (DMN) [65, 66, 67]. 
In base a quanto riportato in letteratura, pazienti affetti da MA presentano  
un’alterata attivazione della componente cingolata posteriore (PCC) della DMN 








In questo studio abbiamo utilizzato la risonanza magnetica funzionale allo 
scopo di individuare un marker precoce di MA. In particolare abbiamo analizza-
to l’attività cerebrale in condizioni di puro riposo in pazienti affetti da MA, in 
soggetti con MCI e in soggetti sani di pari età.  
 
 
6.2 Materiali e Metodi     
 
Soggetti: abbiamo reclutato 17 controlli anziani (68.7 ± 7.3 anni, età me-
dia ± deviazione standard), 12 pazienti con MCI (71.8 ± 5.6 anni) e 12 pazienti 
con MA (73.3 ± 4.6 anni). I gruppi non differivano significativamente per età o 
livello di educazione (one-way ANOVA, Turkey HSD Test). 
Nei soggetti di controllo sono stati esclusi disturbi neurologici o psichia-
trici maggiori e l’esame RM convenzionale non documentava significative alte-
razioni. 
I pazienti con MCI e con MA sono stati sottoposti ad un’accurata valuta-
zione neuropsicologica attraverso il Mini-Mental-Status-Examination (MMSE), 
la Clinical Dementia Rate scale (CDR scale) e tests neuropsicologici mirati 
all’indagine di singoli cognitivi (memoria, prassia, attenzione, astrazione e lin-
guaggio). 
La diagnosi di malattia di Alzheimer è stata formulata in base ai criteri 
NINCDS-ADRDA (appendice B). I pazienti sono stati suddivisi in due sotto-
gruppi sulla base del punteggio CDR, rispettivamente CDR 0,5 (5 soggetti)  e 
CDR 1 (7soggetti).  
La diagnosi di Mild Cognitive Impairment (MCI) è stata formulata in ac-
cordo coi criteri di Petersen modificati [1]. Tutti i soggetti appartenevano alla 
variante amnestic MCI: 9 soggetti presentavano un deficit isolato della memoria 
 31 
(single-domain amnestic MCI) mentre 3 mostravano deficit in multipli domini 
cognitivi (multi-domain amnestic MCI). Tutti i pazienti MCI avevano un pun-
teggio CDR di 0,5. 
 
Paradigma sperimentale: Durante la registrazione ai pazienti è stato sem-
plicemente chiesto di rimanere fermi e rilassati, ad occhi chiusi. 
  
Acquisizione dei dati: l’esame RM è stato eseguito in uno scanner da 1.5 
T (Maestro Symphony, Siemens). 
I dati funzionali sono stati ottenuti attraverso sequenze EPI ad echo di 
gradiente T2* pesate (TR/TE/FA 2100ms/60ms/90°, TR delay 20ms, FOV 22cm, 
matrix 64x64, voxel 3,4x3,4x5mm3, gap 1,25mm). Abbiamo acquisito 20 fette 
assiali oblique, parallele al piano passante per le commissure anteriore e poste-
riore, dal polo occipitale fino al vertice. Sono stati acquisiti 60 volumi, con un 
tempo totale di scansione di 2 minuti e 28 secondi.  
I dati anatomici sono stati acquisiti con sequenze T1 MP-RAGE 3D 
(TR/TI/TE/FA  2160ms/1100ms/3,93ms/10°, voxel 1x1x1,4 mm3, gap 0,7mm). 
Sono state acquisite 160 fette oblique sagittali in un tempo di scansione totale di 
6 minuti e 28 secondi. 
 
Analisi dei dati: per l’analisi dei dati sono stati utilizzati il software  
BrainVoyager QX 1.8 e alcuni algoritmi che abbiamo implementato con MatLab 
6.5.  
I dati funzionali sono stati preliminarmente  processati allo scopo di au-
mentare il rapporto segnale/rumore e ridurre artefatti.  In particolare abbiamo re-
alizzato una slice scan time correction attraverso una interpolazione sinc, una 
correzione 3D del movimento attraverso trasformazioni di corpo rigido (lo spo-
stamento stimato in ogni direzione è stato inferiore a 3 voxels in tutti i soggetti)  
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e uno smoothing spaziale con un kernel gaussiano di 4mm FWHM (Full-Width-
Half-Maximum). 
I dati anatomici sono stati interpolati per ottenere voxels isometrici di 




Fig. 10. : Spazio anatomico 3D normalizzato in spazio di Talairach. 
 
I dati anatomici e funzionali sono stati co-registrati attraverso rotazioni, 




Fig. 11: Coregistrazione dei dati anatomico-funzionali. L’immagine anatomica ad alta risoluzione è mostrata in 
trasparenza al di sotto dell’immagine funzionale. 
 
 I dati funzionali processati sono stati elaborati attraverso una ICA con 
condizioni di indipendenza imposte nel dominio spaziale, s-ICA (analisi delle 
componenti spazialmente indipendenti).  
Per ridurre il carico computazionale di questo passaggio, i voxel extra-
encefalici sono stati eliminati dalle successive elaborazioni  attraverso la crea-
zione semiautomatica di una “maschera” (Fig.12). 
 
 
Fig.12: La costruzione di una maschera (mostrata in figura) è un passaggio preliminare fondamentale 
per l’esecuzione dell’analisi delle componenti indipendenti, che altrimenti sarebbe troppo complessa da un punto 
di vista computazionale. 
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Inoltre la dimensionalità dei dati è stata ridotta attraverso l’esecuzione 
preliminare di un’Analisi delle Componenti Principali.  
La ICA realizza una decomposizione cieca del segnale complessivo in 
multiple sorgenti di segnale [89,90], ipotizzando che tutte le sorgenti del segnale 
siano indipendenti, che le sorgenti abbiano una distribuzione super-gaussiana 
tranne una e che il numero di segnali registrati (i.e. voxels) sia maggiore del 
numero delle sorgenti (i.e. numero di  componenti estratte).  
In questo studio abbiamo impiegato un algoritmo ICA deflation (FAST-
ICA) che massimizza la negantropia del segnale registrato per estrarre le com-
ponenti informative. 
Ogni gruppo di dati è stato scomposto in 30 componenti spazialmente in-
dipendenti (ICs), ciascuna rappresentata da una mappa spaziale associata ad uno 
specifico time-course (ciascuna mappa spaziale riporta il contributo relativo del-
la specifica componente al segnale complessivo in ogni voxel; i coefficienti peso 
sono convertiti in valori-Z per consentirne la rappresentazione in mappe colori-
metriche). Nella visualizzazione delle mappe abbiamo applicato una soglia-Z di 
2,5 e una soglia di cluster di 10 (Fig.13). 
 
 
Fig.13: La ICA ha prodotto 30  componenti indipendenti. 
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In letteratura sono stati proposti numerosi metodi per stabilire l’esatto 
numero di sorgenti [131, 132, 133, 134] ma il dibattito resta ancora aperto. In 
questo lavoro abbiamo deciso di utilizzare un criterio euristico di comune im-
piego nell’ambito del neuroimaging: abbiamo osservato e confrontato accurata-
mente le sorgenti estratte con numeri diversi di ICs al fine di evitare sopra- o 
sottostime (ovvero l’aggregazione di sorgenti diverse o la frammentazione di 
una singola sorgente), infine abbiamo deciso di estrarre 30 componenti per ogni 
dataset. La metodica ICA ha consentito di ridurre le interferenze da parte di arte-
fatti da movimento, da respiro o da circolo, poichè queste sorgenti di segnale 
sono state segregate in distinte ICs [124, 125, 126]. 
Allo scopo di selezionare la componente relativa alla DMN fra le 30 ICs 
estratte dall’algoritmo fast-ICA, abbiamo impiegato un template ricavato da 10 
soggetti giovani sani.  
Template della DMN (Fig.14): 10 soggetti giovani sani (28  ± 7anni, età 
media ±deviazione standard) sono stati sottoposti all’esame di RMf nelle stesse 
condizioni dei pazienti e i dati ottenuti sono stati pre-processati come appena di-
scusso. Le ICs originate dai 10 volontari sono andate incontro ad un’analisi di 
Self-Organizing-Clustering (SOC) [66], un’analisi di gruppo di recente introdu-
zione che riunisce componenti omologhe di distinti soggetti sulla base della re-
ciproca somiglianza spaziale. Sono stati estratti 30 gruppi e sono state calcolate 
le corrispondenti mappe medie. 
Dopo aver escluso i voxel con coefficienti di peso negativi, la mappa me-
dia di gruppo corrispondente alla DMN è stata adottata come template [65, 66]. 
Il template della DMN ha consentito la creazione di un indice quantitativo 
di connettività funzionale.  
Per ogni soggetto abbiamo calcolato la correlazione spaziale tra ogni 
mappa estratta dalla s-ICA  e la mappa del template, attraverso uno script di 
MatLab che confronta i coefficienti peso di voxel in posizioni spaziali omologhe. 
Selezionando la componente con il più alto coefficiente di correlazione spaziale 
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è stato possibile ottenere un indice individuale di connettività relativa al modello 
(template), denominato  relative DMN (r-DMN) connectivity.   
     
Analisi statistica tra gruppi:  Per il confronto tra i valori di relative DMN  
connectivity nei pazienti con MA-CDR 0.5, con MA-CDR 1, nei soggetti con 
MCI e nei controlli anziani è stato eseguito un test one-way ANOVA per cam-
pioni indipendenti, seguito da un test di Turkey HSD (Honestly Significant Dif-





I pazienti con MA-CDR 1 hanno mostrato un valore di r-DMN significa-
tivamente inferiore rispetto ai controlli anziani sani (p<0.01, HDS=0.16) ai sog-
getti con MCI (p<0.01, HDS=0.16) ed ai pazienti con MA-CDR 0,5 (p<0.01, 
HDS=0.16); un punteggio inferiore a 0.25 ha consentito di identificare i pazienti 
con MA CDR 1 in modo molto specifico (fig.15). 
I soggetti con MA-CDR 0.5 non hanno mostrato differenze significative 
rispetto ai controlli anziani o ai pazienti MCI. 
La r-DMN nei pazienti con MCI era tendenziamlmente maggiore rispetto 
ai controlli anziani ma senza raggiungere una soglia significativa. Va sottolinea-
to che i valori di connettività relativa di questo gruppo sono stati caratterizzati 
dalla più alta deviazione standard.  
Non abbiamo riscontrato una significativa correlazione tra i valori di r-





6.4 Discussione    
 
Questo studio ha evidenziato il ruolo potenziale della RMf nella gestione 
dei pazienti affetti da deficit di memoria. In particolare abbiamo identificato un 
marker di MA-CDR1  che si è dimostrato efficace  nel distinguere questi pazien-
ti sia dai controlli sani che dai soggetti MCI. Avendo eseguito un analisi non in-
ferenziale (ICA) nel puro stato di riposo, i nostri risultati non sono stati influen-
zati né da variabili connesse all’esecuzione del compito cognitivo, né dalla sele-
zione di regioni di interesse, e tutti i passaggi sono stati condotti in modo auto-
matico. 
Sfortunatamente il nostro metodo non è stato in grado di distinguere i pa-
zienti con MA-CDR 0,5 dai controlli anziani e dai soggetti con MCI. Ipotizzia-
mo che in questi pazienti siano presenti piccole alterazioni locali della connetti-
vità della DMN, tali da oltrepassare la capacità di detezione dell’indice r-DMN. 
Infatti tale parametro fornisce una valutazione globale dell’attività di rete ma 
probabilmente non evidenzia in maniera adeguata sfumate differenze regionali.  
Per quanto riguarda i soggetti MCI, questi hanno mostrato valori di r-
DMN molto eterogenei. Per verificare se l’alta variabilità dei punteggi r-DMN 
in questo gruppo riflette un diverso rischio di evoluzione verso la malattia di Al-
zheimer è necessaria una valutazione longitudinale. 
In questo gruppo non abbiamo riscontrato una correlazione significativa 
tra i valori r-DMN e la gravità del deficit cognitivo evidenziato al MMSE e ai 
test neuropsicologici, né nei pazienti con MA né in quelli con MCI. Anche in 
questo caso è possibile ipotizzare che siano necessarie valutazioni regionali al 
fine di svelare associazioni con deficit di specifici domini cognitivi. Questo tipo 
di analisi potrebbe fornire nuove informazioni riguardo alla fisiologia della 
DMN. 
Oltre all’individuazione di indici regionali di connettività, la sensibilità e 
la specificità del metodo potrebbe essere aumentata ottimizzando il protocollo di 
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acquisizione e migliorando il campionamento della DMN (i.e. scansioni funzio-
nali prolungate, risoluzione temporale maggiore). 
 
Concludendo, oggi le profonde conoscenze sulla patogenesi della MA, in 
particolare l’evidenza che il danno cerebrale inizia molto prima dell’esordio cli-
nico della malattia, hanno incoraggiato un’intensa ricerca di biomarker di MA 
che consentano la diagnosi precoce o in fase preclinica, aumentando le possibili-
tà di arrestare o far regredire farmacologicamente il processo patogenetico attra-
verso la terapia [118].  
In questo lavoro abbiamo proposto una tecnica RMf per la diagnosi pre-
coce di malattia di Alzheimer. Il nostro metodo si è dimostrato efficace nel di-
scriminare i pazienti con MA-CDR 1 dai pazienti con MA-CDR 0,5, dai control-
li anziani e da soggetti con MCI, ma non è riuscito a discriminare i pazienti con 
MA-CDR 0,5 né dai controlli né dai pazienti MCI.  
Poiché la classificazione in gruppi (Fig. 16) (MCI, MA-CDR0,5 e MA-
CDR1) è basata essenzialmente su criteri clinici che soffrono di una bassa speci-
ficità [64, 118], .risulta fondamentale una valutazione longitudinale per verifica-
re l’accuratezza dei criteri funzionali rispetto a quelli clinici e per rivelare il loro 
potenziale potere prognostico. Una valutazione longitudinale nel tempo è neces-
saria anche per determinare l’eventuale ruolo di questa tecnica nella diagnosi di 




A                                                                 B 
Fig.14: DMN template ottenuto da controlli giovani sani (A:x=126,y=177,z=105; 
B:x=107,y=146,z=141; t-t 0.8).  Esso include la Corteccia Anteriore del Cingolo (ACC), la Corteccia Posteriore 
del Cingolo /Precuneo (PCC/Pcu), corteccia Parietale Inferiore, corteccia Temporale-Laterale, Ippocampo e Pa-
raippocampo.  Sono stati esclusi i voxels con correlazione negativa con i time-course componente. 
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Fig. 15: Scatter plot. I valori di connettività DMN sono riportati sull’asse y. I pazienti MA-CDR 1 dif-
feriscono significamente sia dagli MCI (p<0.01, HSD=0.16) che dai controlli anziani sani (p<0.01, HSD=0.16).  I 
soggetti con MA-CDR 0,5 non si differenziano significamente né dai controlli anziani né dai soggetti MCI. One-
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Fig. 16: Mappe DMN di gruppo (soglia-t 0.8). Controlli anziani (A; x=126, y=177, z=105), MCI (B; 
x=126, y=177,z=105), MA-CDR 0,5 (C; x=126,y=177,z=105) e MA-CDR 1 (D; x=137,y=188,z=109). Ad un 
esame visivo le mappe comuni ai controlli anziani mostrano le medesime aree evidenziate anche nel giovane, 
incluso l’ippocampo. Ippocampo era sempre visibile nelle mappe di gruppo MCI, anche se con una minore e-
stensione rispetto ai controlli anziani, mentre era scomparso nelle mappe MA CDR 0,5 e CDR 1. La connettività 
della PCC mostra un comportamento non-lineare visto che si aumenta nei pazienti MCI mentre è appena percet-
tibile nei pazienti con MA-CDR 1. Al contrario la connettività ACC/MPFC persiste in tutti i gruppi. Nei pazienti 
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